Comment estimer le diametre des arbres avec le LIDAR aérien?
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Introduction

Le diametre du tronc a hauteur de poitrine (DHP) ,
est | Aun des principaux 1 ndi
forestiers

Les inventaires forestiers terrestres sont chers, limités
a des petites surfaces et aux zones accessibles

Les données LIDAR sont disponibles et renouvelées
~tous les 3 ans




Introduction / Objectifs

A Prédiction du diamétre avec <10% erreur relative
A Seuil de mesure a 17.5 cm

A Adaptable a différentes espéces

AFonctionner a | ANéchelle du Ca

AUntervention minimale de | Aut



Infroduction/ Mét hodes a | ANéchell e de
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Introduction /Mét hodes a

Modeélisation allométrique (régression)

ANéchell e de

Modélisation géométrique du tronc

a partir de variables auxiliaires

D~CxH

Avantages

A Fonctionne avec ou sans
feuilles

A LiDAR peu dense suffit
A Calcul rapide, peu intensif
A Généralisable

Inconvénients
A Nécessite mesures de terrain

A Nécessite délimitation de la
couronne

A Erreur parfois importante

Directement dans le nuage de points

(EEENRas

Avantages

A Pas demesures de terrain
requises

A Meilleure estimation

Inconvénients

A Fonctionne uniguement sans
feuilles

A LiDAR dense requis
A Nécessite détection du tronc
A Peu généralisable



Methode z Classique (1)
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Methode z Classique (2)
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Délimitation des couronnes par la méthode Calcul de la hauteur max. et de la surface de
des bassins versants chaque couronne



Méthode z Classigue (3)
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Appariement des observations de terrain et
de la détection des sommets

Genre Hauteur Surface DHP

Abies  36.1 78.5 60

Fagus 29 97 47
Picea 22 20 32
Pinus 29 50 48

———

Filtrage des valeurs aberrantes



Methode z Classigue (4)
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Ajustement de modeles allométriques et
prédiction par groupe/genre/espece
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Résultats

Genrel RMSE [cm] R2
ManSueeine 2 ASU?S: Mar?ueeghe 2 S€g. Auto.

Abies 6.70 10.78 0.85 0.61
Acer #N/A 8.82 #N/A 0.22
Fagus 8.24 9.95 0.71 0.25
Fraxinus 7.87 8.40 0.82 0.30
Larix 10.38 10.19 0.67 0.13
Picea 9.28 9.97 0.81 0.54
Pinus #N/A 12.32 #N/A 0.16
Pseudotsuga 6.34 12.03 0.89 0.67
Quercus 5.98 11.80 0.81 0.42
Sorbus #N/A 6.81 #N/A 0.03
Taxus #N/A 6.06 #N/A 0.00

1. Genres avec <20 obs. non listés

2. Jeu de données différent




Discussion

a.40.49d

Surface de couronne dépend de la qualité de la segmentation qui est peu
fiable

Nécessite idéalement un model e par gen

Comment améliorer la segmentation des couronnes ou ne pas
devoir I1?2\Nutiliser

Utiliser un algorithme qui apprend implicitement a corréler le DHP avec la
hauteur, | a taill e devisiblesdanolewnMNE et | Aes



Méthode z Régression par réseau neuronal convolutif

DHP =41 cm DHP =35 cm DHP =59 cm

DHP =30 cm DHP =71 cm DHP =48 cm

DHP =75 cm DHP =46 cm DHP =50 cm
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Un réseau neuronal convolutif 2D
apprend a corréler des extraits du MNC
(20 cm) a un DHP

Input Output

> DHP =75cm

64 x 64 pixels
12.8x12.8 m

2/3 données (7660) utilisées pour
| ANent r al n e3mShpour validatiGn (



Résultats

R2=0.67, RMSE = 9.5 cm, 3773 obs.
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Résultats

Genrel RMSE [cm] R2
232? Mar?ueeglie 2 ASU?S: RNC Mar?feglie 2 Seg. Auto. RNC

Abies 1235 6.70 10.78 9.44 0.85 0.61 0.74
Acer 164 #N/A 8.82 7.55 #N/A 0.22 0.17
Fagus 557 8.24 9.95 9.80 0.71 0.25 0.40
Fraxinus 21 7.87 8.40 6.98 0.82 0.30 0.60
Larix 63 10.38 10.19 7.25 0.67 0.13 0.49
Picea 1260 9.28 9.97 9.10 0.81 0.54 0.65
Pinus 40 #N/A 12.32 13.85 #N/A 0.16 -0.11
Pseudotsuga 36 6.34 12.03 9.00 0.89 0.67 0.71
Quercus 144 5.98 11.80 14.01 0.81 0.42 -0.06
Sorbus 48 #N/A 6.81 7.70 #N/A 0.03 -0.52
Taxus 160 #N/A 6.06 9.12 #N/A 0.00 -1.40

1. Genres avec <20 obs. non listés

2. Jeu de données différent




Discussion

Q Surface de couronne dépend de la qualité de la segmentation qui est peu
fiable
a.0.4d

Nécessite idéalement un model e par gen

Comment améliorer la segmentation des couronnes ou ne pas
devoir I1?2\Nutiliser

S Utiliser un algorithmequi apprend a predire | Aempri s
(segmentation) a partir de données annotées manuellement



Methode z Segmentation par réseau neuronal convolutif (1)

Annotation manuell e de | ANempri se des ar

Vu depuis dessus, | Aarbre peut étre partiell e



Methode z Segmentation par réseau neuronal convolutif (2)

A partir des points 3D annotés, création de 5772 images 64x64 pixels (0.5 m) avec le

masque de couronne visible (min. 50%), | a haut
des images sont utilisées pour entrainer un réseau neuronal convolutif a prédire

| AN\empri se des couronnes
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Exemples de predictions sur les données de test

Couronne - Réalité

Couronne - Prédiction (loU=0.79)

Nombre

600

500 4

400 4

300 4

200 1

100 4

1905 observations test

o0 @l 02 03 04 05 06 07 08 09 10
Intersection over Union (loU)




Conclusions et perspectives

A Y| est possible dAinférer | e DHP sans f a
des performances similaires

A Y| est possible dAapprendre | ANemprise 2D
points annotés

A Faudrait-i | essayer des approches surfaciqgues

AManque de données dAentrainement avec un
couronne fiable



LiDAR et |.A.
Cartographie des essences d’arbres
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Les essenceasPourquol ?

A Adaptation au changement climatique

A Maintient de la biodiversité

A Résilience face aux perturbations |
A alfl RASaL Ayasousasz |fslha ylge

A Valorisation économique

m [/ QSad dzyS RS& LINAYOALN f S35




Objectif

S5SUSNNYAYSNI f QSa4aSyOS RS& | NbNBa
Al fQFARS RS I LR2aArAidArAzy RS&a | NbDNBA
A Avec leselevésLiDARaériens uniquement
A DuplusRQS&aasSyoSa Ll2aaArofsS

A Des arbres a partir de 26cm de diaméffe mp Y RS K| dzi




X S U orthé&hotos?
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A Problémes de décalages
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DonnéeR QS y U NI )\ysvsyu

Vd

t fdzZa RS o0oQonn I NbNFBa SO LIRAAGAZY
Comprenant 41 essences dlﬁerentes

Egalement certains arbres (bouleaux et tilleuls) veris données de la Chade-Fonds :
Géoregistracommunal des objets verts, 02.2025 @ Infrastructure communale de données géographiques et Secteur vert du Service desblispace
Ville de La Chatoe-Fonds
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17 essences sélectionnées :

Sapin Fir |

Epicéa Spruce

Douglas Douglas

Méléze Larch - Résineux

Pin sylvestre Scots pine

Pin noir Black pine

If Yew |

Hétre Beech

Chénes Oak

Erable sycomore Sycamoremaple

Erable plane Norwaymaple Sélection basée sur la taille des classes des
Erable & feuilles rondes| Roundleammaple | Feuillus R2YYS$SSa RQSYUNIAYSYSY
Fréne Ash essences

Tilleuls Linden

Cerisier Cherrytree Les autres essences sont agrégées dans la cle
Chataignier Chestnutree Al dzi NBa FTSdzi f f dza ¢
Bouleaux Birch ]




Méthode

Nuagede points  Extraction degrofils Rasterisation

Densité —

\4

Intensité —

Inspirepar

Predicting Tree Species From 3D Laser Scanning Point Clouds Using Deep Learning
Seidel, Dominik &nnighofer Peter & Thielman, Anton & Seifert, Quentifitéauer JanHenrik &Glatthorn Jonas &hbrechtMartin & Kneih Thomas &mmer, Christian. (2021)




Notre modele

A Basé sur des couches de
convolutions (CNN)

A Créé et entrainé entiérement pas le S

(pas de modele de fondation)
A 9y BANER Y paramewrddn n n
A Entrainemenenf p KSdzNBa
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Bouleat 0.2 00 002
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Résultats
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Sapin - Fir

Epicéa - Spruce
Douglas - Douglas
Méléze - Larch

Pin sylvestre - Scots pine

Pin noir - Bla

If - Yew

Hétre - Beech

Chénes

Erable sycomore - Sycamore Maple

Erable plane - Flat maple

Erable & feuilles rondes - Roundleaf Maple
Fréne - Ach

Tilleuls - Linden

Cerisier - Cherry

Chétaignier - Chestnut tree

Bouleaux - Birches

Autres feuillus - Other Deciduous




Sapin - Fir

Epicéa - Spruce

Douglas - Douglas

Méléze - Larch

Pin sylvestre - Scots pine
Pin noir - Black pine

If - Yew

Hétre - Beech

Chénes - Oaks

Erable sycomore - Sycamore Maple

Erable plane - Flat maple

Erable a feuilles rondes - Roundleaf Maple
Fréne - Ach

Tilleuls - Linden

Cerisier - Cherry

Chataignier - Chestnut tree

Bouleaux - Birches

Autres feuillus - Other Deciduous



